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ＰＤＴＲ 模型对城市流动人口的预测

吴　 宇， 孙宏宇， 孙明辰， 王洪君

（吉林师范大学 计算机学院， 吉林 四平 １３６０００）

摘　 要： 当下所有人口大国都面临严峻的人口问题，人口流动预测成为其发展过程中的重要议题。 因此，对中国城市流动人

口进行准确预测具有重要的意义。 本文利用主成分分析（ＰＣＡ）与决策树（Ｄｅｃｉｓｉｏｎ Ｔｒｅｅ）相结合的模型，预测中国流动人口情

况。 实验证明，本文所使用的 ＰＤＴＲ 模型具有良好的预测精度。
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０　 引　 言

人口迁移这一社会现象目前已经引起多学科交

融研究领域学者的关注，从图 １、图 ２ 可以看出，各
个省份的净人口流动数量与自然增长率趋势截然不

同。 数据表明各地区的人口数量变化情况是受条件

影响的，并不完全取决于人口基数，受人口迁移的影

响也十分显著。 进行人口迁徙预测可以更好的把握

地区人口变化情况以及地区城市化情况，对社会经

济发展具有重要指导意义。 因此，进行人口迁徙预

测研究势在必行。 但目前研究上存在一些不足，一
方面城市参数众多，应用现有技术将其统计可以轻

易实现，但其中掺伴的无效数据，不仅无形中提高了

实验的能耗，也造成了数据混淆；另一方面，传统的

人口流动预测方法大多是根据经济、政策等理论来

总结人口流动规律加以预测。 如：流动人口的规模

总量和结构形式随经济体发展变迁的规律、城市收

入水平和公共服务能力差异，是吸引外来人口流入

的首要因素等等［１］。 但无论使用什么方法，其根本

在于分析人口流动情况和其影响因素之间的关系，
并通过该关系构建模型或形成理论预测未来人口变

化情况。
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图 １　 ２０１３～ ２０１７ 年各省份净流动人口数

Ｆｉｇ． １　 Ｔｈｅ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｎｅｔ ｐｏｐｕｌａｔｉｏｎ ｆｌｏｗ ｂｙ ｐｒｏｖｉｎｃｅ ｉｎ ２０１３－２０１７

　 　 随着科技的发展，通过人工智能的方法进行大数

据分析预测城市人口，可以节省大量的时间以及资源

的消耗。 数据的获取以及预测算法的选择在很大程



度上影响着预测结果的精确性，不同模型对于人口的

预测结果也不同［２］。 本文旨在提出一种 ＰＤＴＲ 预测

模型，通过使用人工智能算法，总结出人口流动与影

响其发生变化的城市参数之间的关系并形成模型，以
进行对各省份未来人口流动情况的预测。
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图 ２　 ２０１３～ ２０１７ 年各个省份自然增长率

Ｆｉｇ． ２　 Ｎａｔｕｒａｌ ｇｒｏｗｔｈ ｒａｔｅｓ ｆｏｒ ｅａｃｈ ｐｒｏｖｉｎｃｅ（２０１３～ ２０１７）

１　 ＰＣＡ 原理

ＰＣＡ 方法可以利用降维思想抓住所要研究问题

的主要矛盾，简化复杂问题，使研究效率得到提高［３］。
本文从燃气、供水、供热、公共交通、城市市容、

绿地园林等 ７ 个方面中，选取 ４６ 项城市参数指标，
由于在选择训练样本时，各个样本指标之间的可能

相关性较高， 所以可能导致样本信息过度重复的情

况 ， 这时就需要借助 ＰＣＡ 方法来概括诸多信息的

主要方面 ，对样本指标信息进行降维 。 通过这些

综合指标相互独立地代表某一方面的性质 ， 从而

改进训练样本的有效性［４］。
　 　 将现有 ｍ 个城市指标参数组成的原始数据集，
分别用 Ｉ１ ， Ｉ２ ，．．．， Ｉｍ 表示，由这 ｍ 个城市参数指标

组成了 ｍ 维随机向量 Ｉ ＝ （ Ｉ１ ， Ｉ２ ，．．．， Ｉｍ）， 设 α 为

随机向量 Ｉ 均值；随机向量 Ｉ 线性变换成新的综合

变量 ，用 Ｄ 表示。 新综合变量 Ｄ 与原始变量 Ｉ 线性

关系由公式（１）表示［５］：
Ｄ１ ＝ α１１ Ｉ１ ＋ α１２ Ｉ２ ＋．．． ＋ α１ｍ Ｉｍ
Ｄ２ ＝ α２１ Ｉ１ ＋ α２２ Ｉ２ ＋．．． ＋ α２ｍ Ｉｍ
Ｄｎ ＝ α ｎ１ Ｉ１ ＋ α ｎ２ Ｉ２ ＋．．． ＋ α ｎｍ Ｉｍ

ì

î

í

ï
ï

ïï

（１）

式中：系数 α ｉｊ 可以根据下面几个原则来确定：
（１） α１１

２ ＋ α１２
２ ＋．．． ＋ α１ｍ

２ ＝ １（ ｉ ＝ １，２，…，ｍ）；
（２） Ｄｉ 与 Ｄ ｊ（ ｉ≠ ｊ；ｉ，ｊ ＝ １，２，… ，ｎ） 线性无关 ；
（３） Ｄ１ 为 Ｉ１ ， Ｉ２ ，．．．， Ｉｍ 所有线性组合中方差

最大者； Ｄ２ 为与 Ｄ１ 不相关的 Ｉ１ ， Ｉ２ ，．．．， Ｉｍ 的所有

线性组合中方差最大者； Ｄｎ 为 Ｄ１，Ｄ２，．．．，Ｄｎ－１ 都不

相关的线性组合中方差最大者。
这样确定的新变量指标 Ｄ１，Ｄ２，．．．，Ｄｎ 分别称为

原变量指标 Ｉ１ ， Ｉ２ ，．．．， Ｉｍ 的第 １ 主成分，第 ２ 主成

分，．．．，第 ｎ 主成分。 其中， Ｄ１，Ｄ２，．．．，Ｄｎ 的方差依

次减小 。 实际问题分析时，常挑选前面几个最大的

主成分，这样既可以减少变量的数目，又抓住了问题

的主要矛盾 ，简化了各变量之间的关系［６］。
本文最终使用 ＰＣＡ 的 ｆｉｔ 方法，对全部训练数

据进行训练，得到训练好的 ＰＣＡ 模型。 输入格式为

ｆｉｔ（Ｘ），其中 Ｘ 是预处理后的训练集数据样本。 通

过 ＰＣＡ 的 ｔｒａｎｓｆｏｒｍ 方法将全部训练数据进行变换，
得到经过主成分 分 析 后 的 特 征。 输 入 格 式 为

ｔｒａｎｓｆｏｒｍ（Ｘ），其中 Ｘ 是待转换的数据，也是后续决

策树分析的输入数据。

２　 ＰＤＴＲ 模型构建

决策树是一种树形结构的分类与回归方法［７］，
其目的是通过对训练集进行学习，找出特征和类别

之间的关系。 一旦这种关系被找出，就能用其来预

测未知类别数据的类别。 本文使用决策树回归分析

方法进行回归分析，所谓“决策”就是进行一次选

择，每进行一次选择实质上就是对特征空间进行一

次划分，每划分出一个单元该单元就会有一种特定

的输出［８］。 而划分或做“决策”的过程就是建立决

策树的过程。 本文使用标准差标准化和主成分分析

（ＰＣＡ）进行数据与处理，对预处理后的数据使用决

策树回归模型（Ｄｅｃｉｓｉｏｎ Ｔｒｅｅ Ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ）进行回归

分析，以得到预测模型。 具体流程如图 ３ 所示。
　 　 实现步骤如下：

（１）对输入数据进行预处理，其中包括数据清

洗和标准化；
（２）对处理后的数据进行主成分分析，得到降

维后数据；
（３）使用降维后数据训练决策树模型；
（４）对测试数据进行预测得到结果，若结果达

到标准则保存模型对真实数据进行预测，否则修改

主成分分析和决策树回归模型的参数，返回步骤

（３）继续进行第三步操作。
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图 ３　 ＰＤＴＲ 模型的总体设计方案流程图

Ｆｉｇ． ３　 Ｏｖｅｒａｌｌ ｄｅｓｉｇｎ ｓｃｈｅｍｅ ｆｌｏｗ ｃｈａｒ ｏｆ ＰＤＴＲ ｍｏｄｅｌ

３　 实验与结果分析

３．１　 数据集

本文实验数据来源于 ２００６～２０１７ 年《中国统计

年鉴》，从各年的数据中选取供热、供水、燃气、城市

市容、公共交通、绿地园林等 ６ 大类城市参数指标，
共 ４５ 小项数据类别进行分析，将各年的出生率、死
亡率、年增长率和 ６ 大类城市参数指标进行了集成

用于预测实验。 详细情况见表 １。
３．２　 实验及结果

数据的完整性很重要，会影响到后续的数据处

理。 本文对于重要的数据，使用的是相对于丢弃更

常用的补全。 首先利用 Ｐａｎｄａｓ 的 ｆｉｌｌｎａ 方法，将原

始数据集中的缺省值部分填充为相应特征下样本的

平均值（ｄｆ．ｆｉｌｌｎａ（ｄｆ．ｍｅａｎ（ ） ［ ＇ｃｈａｓ＇：＇ｒｍ＇］））；再利

用 ＳｔａｎｄａｒｄＳｃａｌｅｒ 对上一步处理后的数据，采用公式

（２）进行数据去均值和方差，实现数据归一化，以便

更好地对数据进行特征提取。

表 １　 城市参数数据集

Ｔａｂ． １　 Ｃｉｔｙ ｐａｒａｍｅｔｅｒ ｄａｔａ ｓｅｔ

指标 指标项 单位

供热 蒸汽 吨 ／ 小时

热水 兆瓦

蒸汽、热水 万吉焦

管道长度 公里

供热面积 万平方米

供水 生产能力 万立方米 ／ 日
供水管道长度 公里

全年供水总量、生活用水、生产用水 万立方米

用水人 万人

人均日生活用水 升

燃气 液化石油气 吨 ／ 日
燃气产力、人工煤气、天然气、液化石油气 万立方米 ／ 日

人工煤气、天然气 万立方米

液化石油气、人工煤气、天然气 吨

城市市容 生活垃圾、粪便清运 万吨

车辆设备 台

公共厕所、三类以上 座

清扫保洁 万平方米

绿地园林 绿地面积、公园绿地 公顷
公园 个

公园面积 公顷

建成区绿化覆盖率 百分数

公共交通 轨道交通 辆

运营线路总长度、公共汽、电车、轨道交通 公里

公共交通客运总量、公共汽、电车、轨道交通 万人次

出租汽车、公共交通车辆、公共汽、电车 辆

　 　 　 　 　 　 　 数据来源：中国统计年鉴
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ｘ∗ ＝ ｘ － μ
σ

（２）

式中： μ 为所有样本数据的均值，σ 为所有样本数据

的标准差。
将归一化后的 ６ 个指标（ｘ ＝ （ｘ１，ｘ２，．．．，ｘ６）） 作

为 ＰＤＴＲ 模型的自变量，将流动人口（１０ 万人）ｙ 作

为因变量。
本文共采集 ４６ 项城市参数指标，为了更好的保

存数据信息且提高实验效率，使用 ＰＣＡ 时选取了前

２４ 项主成分，将数据从 ４６ 维降维 ２４ 维；在使用

Ｄｅｃｉｓｉｏｎ Ｔｒｅｅ Ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ 时，本文针对 ２０１６ 年数据，
将 ｍａｘ＿ｄｅｐｔｈ 参数即决策回归树的最大深度设置为

从 １ 开始，通过不断迭代直至达到极限，得到图 ４ 所

示结果。 将 ｍｉｎ＿ｗｅｉｇｈｔ＿ｆｒａｃｔｉｏｎ＿ｌｅａｆ 参数，即最小权

重系数设置为从 ０ 开始，通过不断迭代直至达到极

限，得到图 ５ 所示结果。
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图 ４　 ２０１６ 年均方误差变化情况
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图 ５　 ２０１６ 年均方误差变化情况
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　 　 图 ４ 中蓝色折线代表 ２０１６ 年份的原始数据经

数据预处理后，对设置了不同 ｍａｘ＿ｄｅｅｐ 值的决策树

回归模型进行训练，得到的均方误差值。 从图 ４ 中

可以看出，将 ｍａｘ＿ｄｅｅｐ 值设置为 １４ 时，预测的绝对

误差相对较小。 因此，本文在使用决策树回归模型

时将该参数设置为 １４。
　 　 图 ５ 中蓝色的折线代表 ２０１６ 年份的原始数据

经数据预处理后，使用处理后的数据对设置了不同

ｍｉｎ＿ｗｅｉｇｈｔ＿ｆｒａｃｔｉｏｎ＿ｌｅａｆ 值的决策树回归模型进行

训练，得到的均方误差值。 当 ｍｉｎ＿ｗｅｉｇｈｔ＿ｆｒａｃｔｉｏｎ＿
ｌｅａｆ 值设置为 ０ 时，代表不使用权重。 从图 ５ 中的

趋势可以看出，当该参数值设置为 ０．０１ 时，均方误

差达到最小。 因此，本文将该参数的值设置为 ０．０１。
　 　 本文从研究总体中选择 ２０１３ 年的数据作为训

练集，将 ２０１４～２０１７ 年的数据作为测试集。 将预测

值与真实值进行 比 较， 并 计 算 平 均 绝 对 误 差

（ＭＡＥ）、均方误差（ＭＳＥ）、中值绝对误差（ＭＤＡＥ）、
可解释方差值（ＥＶＳ） 和 Ｒ方值（Ｒ２）， 与进行过数据

标准化和 ＰＣＡ 处理的 ＳＶＲ 算法进行比较，实验结

果见表 ２。
表 ２　 模型评价

Ｔａｂ． ２　 Ｍｏｄｅｌ ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ

算法 ＳＶＲ ＰＤＴＲ

ＭＡＥ ９．３６５ ６７５ ６２１ ６１２ ３６８ ２．４６３ ４８７ ２７４ １９３ ５５３ ４

ＭＳＥ ２１３．７５５ ０１３ ８３５ ７４８ ５４ １２．９５６ １５０ ５６１ ９３２ １３６

ＭＤＡＥ ４．９６７ １９８ ９００ ３４３ １６３ １．３５４ ９５５ ０００ ０００ ０１８ １

ＥＶＳ ０．１１６ ５４５ ３２４ ２４０ ８１６ １ ０．９３８ ８５６ ５７７ ７０３ ８８３ １

Ｒ２ ０．１０１ ７０１ ５８２ ８２１ ６０７ ６８ ０．９３８ ８２４ ７２８ ４９１ ３１９ ５

　 　 由于本文进行对比分析的数据样本数量相同，
因此 Ｒ２ 值可以很好地反映出本文所使用的回归模

型拟合程度效果的好坏。 从表 ２ 可以看出，本文提

出的算法与 ＳＶＲ 相比，平均绝对误差、均方误差、中
值绝对误差的值更接近于 ０，可解释方差和 Ｒ 方值

更接近于 １，证明 ＰＤＴＲ 模型性能良好。 从图 ６ ～图

９ 可看出，模型对 ２０１４ ～ ２０１７ 这 ４ 年预测的结果变

化趋势与真实值近乎相同。

Be
iji
ng

Ti
an
jin

H
eb
ei

In
ne
rM

on
go
lia

Li
ao
ni
ng

Ji
lin

H
ei
lo
ng
jia

ng
Sh

an
gh
ai

Zh
ej
ia
ng

Ji
an
gs
u

Fu
jia

n
Ji
an
gx
i

Sh
an
do
ng

H
en
an

H
ub

ei
H
un

an
G
ua
ng
do
ng

G
ua
ng
xi

H
ai
na
n

Ch
on
gq
in
g

Si
ch
ua
n

Y
un

na
n

G
ui
zh
ou

Ti
be
t

Sh
an
xi

Q
in
gh
ai

N
in
gx
ia

X
in
jia

ng

G
an
su

Sh
an
xi

A
nh

ui

省份名称

预测值
真实值

40

20

0

-20

-40

流
动

人
口

数
/万

人

图 ６　 ２０１４ 年对比图
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图 ７　 ２０１５ 年对比图
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图 ８　 ２０１６ 年对比图
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图 ９　 ２０１７ 年对比图

Ｆｉｇ． ９　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｃｈａｒｔ ｏｆ ｔｈｅ ｄａｔａ ｉｎ ２０１７

４　 结束语

本文探究了国内各城市人口流动情况与城市参

数之间的关系，选取了 ６ 种城市参数（燃气、供水、
供热、城市市容、公共交通、绿地园林）共 ４５ 项指

标。 由于不是所有指标都对人口流动有影响，因此

对原始数据进行特征提取，选出有效特征进而进行

数据分析。 本文提出的 ＰＤＴＲ 模型通过实验分析，
可以很好地解决上述问题。 本文采用主成分分析方

法（ＰＣＡ）进行特征提取。 该方法可以在很大程度

不损失数据信息的条件下，对原始高维度数据进行

降维，即通过变换映射到低维空间中。 通过实验验

证，ＰＣＡ 的 ｎ＿ｃｏｍｐｏｎｅｎｔｓ 超参数为 ２４，对原始数据

进行去燥和降维；Ｄｅｃｉｓｉｏｎ Ｔｒｅｅ Ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ 的 ｍａｘ＿
ｄｅｐｔｈ 超参数为 １４、ｍｉｎ＿ｗｅｉｇｈｔ＿ｆｒａｃｔｉｏｎ＿ｌｅａｆ 超参数

为 ０．０１ 时，可以很好的进行预测，得到的结果相对

准确。
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